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1. Introduction 
Seven  in  ten  of  all  immigrants  reside  in  five  states:  California,  New  York,  Texas, 
Florida and Illinois, although only one in three of the native population does so.  One in 
three of all immigrants reside in just three cities: Los Angeles, New York & Miami, compared 














networks,  namely  both  the  number  of  contacts  and  the  quality  of  those  contacts.  The 
results are consistent with the view that new immigrants’ success or failure in the labor 
market  is  influenced  by  the  characteristics  of  the  social  networks  in  their  local 
neighborhood. Immigrants living with large numbers of employed neighbors are more likely 





value  network  –  one  with  an  average  employment  rate  in  the  90

















A  recent  paper  (Calvo‐Armengol  and  Jackson  2004)  sketched  out  how  social 
networks could influence employment outcomes: the more employed contacts an individual 












network  evidence  suggests  that  the  use  of  informal  contacts  varies  by  age,  race,  and 
ethnicity as well as by location: those in high poverty neighborhoods and in large cities are 
substantially more likely to use informal networks.  Finally, job search aided by personal ties 




































described by an augmented Mincer equation of the following form:  i i i i Network X Y ε α β + + =         (1) 


















i i j ij i i Y C X Y ε α β + + = ) (         (2) 
  6where j(i) denotes the neighborhood of individual i, C is some function of the number of 





of  contacts  is  a  strong  assumption,  especially  since  “neighborhoods”  often  have  been 








Another  strand  of  the  literature  emphasizes  ethnicity  in  defining  networks.  New 
immigrants  are  not  only  more  likely  to  have  already  established  contacts  with  previous 
immigrants from the same country, but there are also arguably strong incentives for new 
immigrant to make contacts with other expatriates. Previous immigrants are uniquely well‐















We  explicitly  combine  these  approaches  by  defining  networks  by  both  ethnicity 
crossed with neighborhood.  Thus we specify the pool of available contacts in terms of the 
number of individuals of the same origin (country of birth) within a Census Tract. This is 
similar  in  spirit  to  other  work  on  networks  and  welfare  effects  (Bertrand,  Luttmer,  and 
Mullainathan  2000).  In  particular,  we  replace    in  equation  (1)  with  i network ) (i jk jkY C , 
where j indexes Census tracts, k country of birth, and   is the log of the pool of available 
contacts defined by individuals in the same Census track and of same origin. Finally, because 




) (i jk Y  which is the employment rate of that group.  This yields an 
empirical specification of 
ijk i jk jk i ijk Y C X Y ε α β + + = ) (         (3) 
Extending the Specification 
We extend the specification to address the obvious concerns that would be raised with a 
direct  estimation  of  (3).  Two  of  the  three  types  of  omitted  variables  bias  that  could 


























across  immigrant  groups.  If  that  is  not  the  case,  self‐selection  that  is  differential  across 

















The  new  database  that  enables  us  to  match  workers  with  past  and  present 
employers has been assembled at the Longitudinal Employer‐Household Dynamics Program 
at the U.S. Census Bureau (Abowd, Haltiwanger, and Lane 2004). This database consists of 
quarterly  records  of  the  employment  and  earnings  of  almost  all  individuals  from  the 
unemployment insurance (UI) systems of a number of US states in the 1990s – these provide 
the  key  link  between  workers  and  firms.  This  dataset  has  been  extensively  described 






















Our  ability  to  identify  large  groups  of  immigrants  is  driven  by  the  existence  of 
universal administrative records systems at the Census Bureau which are used to provide 
intercensal  population  estimates.  These  data  are  anonymized  and  then  matched  to 


























counting  as  employed  individuals  with  very  limited  attachment  to  the  labor  market.  In 






























































face  value,  the  enclave  effects  are  such  that  the  employment  rate  is  0.39%  higher  and   15









available  from  the  authors)  we  find  fairly  large  negative  earnings  effect  associated  with 
enclaves. More importantly, the results do not capture differences in underlying productive 
characteristics between the four groups that define the composition. Table 4 makes it clear 
that  there  are  notable  differences  in  the  basic  demographic  characteristics  of  the  four 
groups. For instance with respect to education the level of education is lower among those 
Mexican  immigrants  that  reside  in  an  enclave,  presumably  contributing  to  why  recent 
Mexican immigrants have lower average earnings in enclaves. The discrepancy in education 

















The  results  in  Table  5  confirm  the  importance  of  network  effects  for  recent 
immigrants: the coefficients associated with the network variable are positive and highly 
















accounts  for  63%  of  the  variation  across  tracts.  The  small  difference  between  the  OLS 
estimates of the network coefficients in columns (1) and (3), on the one hand, and the IV 
estimates in columns (2) and (4), on the other hand, suggests that self‐selection does not 
account  for  the  estimated  network  effects.  Since  the  IV  estimates  are  subject  only  to 




would be zero,  0 = TRUE α . As a result, the bias in our estimated results could be derived by 
comparing  the  coefficient  from  the  regression  of  the  MSA  results  ( MSA ρ )  and  from  the 







































































result  in  an  understatement  of  network  effects,  because  of  the  many  controls  included 













We  also  examined  the  sensitivity  of  the  results  to  a  different  specification  of  the 
functional form. Our basic enclave measure is a continuous log linear function of the size of 







particular,  it  has  been  argued  in  the  literature  that  social  networks  as  defined  by 
neighborhoods are relatively more important for certain demographic groups. In Table 7, we 
report  results  excluding  the  numerically  dominant  Mexican  immigrants;  we  also  exclude 
individuals living in the very large Los Angeles MSA.  It has also been argued that network 










networks  are  more  important  for  less  educated  than  more  educated  individuals,  we 
estimate the regression excluding the highly educated. 

































regressions  no  enclave  is  the  omitted  category.  The  additional  columns  add  controls: 
Column  2  adds  controls  for  log  firm  size  and  log  tract  population,  Column  3  adds 
demographic controls.  
The  results  strongly  support  our  hypothesis,  i.e.  enclave  members  have  a  higher 
probability of working with neighbors even  after  including  controls. The strength of the 
enclave variable is increasing in its quality: networks with more employed members are 
more likely to find jobs with them for newly arrived immigrants.  Interestingly, the effects 


























Secondly,  the  results  contribute  to  the  economic  analysis  of  social  networks 




networks  may  help  initially  place  new  arrivals,  but  with  success  they  move  on  both 
economically and geographically; others may retain the individuals in the same area as they 
prosper. Of course, some individuals do not prosper in the network, though we have shown 
that  on  average  they  do,  and  again  different  network  models  may  accommodate  these 
individuals differently. In turn, the nature and evolution of different immigrant networks 
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Sample  Fraction  of  Neighbors  in 




























from Mexico?  Yes No Difference
Employment in 1999 
Yes  80.99% 80.00% 0.99% 
No  79.45% 78.85% 0.60% 
Difference  1.54% 1.15% 0.39% 
Average Earnings in 1999 (employed) 
Yes  $13,127 $14,555 ($1,428)
No  $13,177 $24,262 ($11,085)
Difference  ($50) ($9,707) $9,657
25th Percentile Earnings in 1999 (employed) 
Yes  $5,824 $6,038 ($214) 
No  $5,769 $6,313 ($544) 
Difference  $55 ($275) $330 
Median Earnings in 1999 (employed) 
Yes  $11,853 $12,114 ($261) 
No  $11,540 $13,201 ($1,661)
Difference  $313 ($1,087) $1,400
75th Percentile Earnings in 1999 (employed) 
Yes  $18,125 $19,110 ($985) 
No  $17,522 $25,810 ($8,288)







   Yes  No  Yes  No 
Gender   
Female  56.03%  53.26%  47.53%  46.08% 
Male  43.97%  46.74%  52.47%  53.92% 
Age         
25‐34  65.96%  68.31%  53.15%  52.67% 
35‐54  29.90%  28.37%  41.58%  42.49% 
55‐64  4.15%  3.33%  5.27%  4.84% 
Education         
Less than high  71.84%  64.05%  44.84%  19.95% 
High school  17.06%  18.15%  21.78%  18.06% 
Some college (no  6.65%  9.18%  11.03%  12.86% 
College degree  4.44%  8.63%  22.34%  49.13% 
MSA         
Austin  1.28%  1.27%  2.38%  2.03% 
Chicago  27.66%  10.83%  39.29%  19.15% 
Dallas  7.94%  5.60%  10.61%  7.09% 
Daytona Beach  0.00%  0.03%  0.00%  0.25% 
Fort Lauderdale  0.01%  0.50%  0.24%  6.39% 
Houston  11.03%  11.53%  12.69%  10.15% 
Los Angeles  30.66%  46.07%  18.84%  25.56% 
Miami  0.21%  0.86%  1.59%  18.55% 
Orange County  14.10%  8.93%  11.82%  6.05% 
Pittsburg  0.00%  0.11%  0.00%  1.72% 
Riverside  4.00%  11.89%  1.54%  2.31% 





Estimation Method:  OLS  IV  OLS  IV 
ln(POPk,j)*(EMPk,j‐EMP)  0.064** 0.054**  0.135**  0.113** 
   (0.011)  (0.009)  (0.029)  (0.023) 
0.002  ‐0.012  ‐0.010  ‐0.045*  ln(POPk,j) 
(0.003)  (0.007)  (0.009)  (0.017) 
Age  0.017** 0.017**  0.065**  0.064** 
   (0.003)  (0.003)  (0.008)  (0.008) 
age*age/100  ‐ ‐0.024**  ‐ ‐0.090** 
   (0.004)  (0.004)  (0.010)  (0.010) 
Male  0.264** 0.263**  0.746**  0.746** 
   (0.007)  (0.007)  (0.018)  (0.018) 
High‐School Diploma  0.017  0.016  0.072**  0.072** 
   ‐0.010  ‐0.010  (0.026)  (0.026) 
Some College  0.007  0.006  0.080*  0.081* 
   ‐0.013  ‐0.013  (0.033)  (0.033) 
College Degree  0.047** 0.046**  0.418**  0.419** 
   (0.011)  (0.011)  (0.029)  (0.029) 
Country of Birth Fixed Effects  Yes  Yes  Yes  Yes 
Tract Fixed Effects  Yes  Yes  Yes  Yes 
Observations  18,409  18,409  15,050  15,050 
R‐squared  0.10  0.10  0.19  0.19 
Response to Shock|EMPk,j=P10  ‐5.09% ‐4.29% ‐0.73%  ‐0.61%






Estimation Method:  OLS  IV  OLS  IV 
ln(POPk,j)*(EMPk,j‐EMP)  0.044**  0.038**  0.139**  0.098** 







































































































Demographic controls  No  No  Yes 
Observations  136,220  136,220  15,031 










































Demographic controls  No  No  Yes 
Observations  8,827  8,827  8,827 





































Demographic controls  No  No  Yes 
Observations  61,607  61,607  6,959 
R‐squared  0.01  0.28  0.28 
 